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Summary 
Recognition of minerals in the earth's surface is carried out for years with images 
taken from satellites (Landsat, SPOT, EO-1, TERRA, etc.). 
The spectral resolution of the sensors on board such satellites is varied, and 
although the airborne hyperspectral sensors are ideal for their high spatial and 
spectral resolution, the information captured by these has an economic cost much 
higher than that from other space sensors. 
This paper aims to demonstrate through two types of spectral classifications that 
hyperspectral sensors are the best suited in mining exploration.  
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Resumen 
El reconocimiento de minerales en la superficie terrestre se lleva a cabo desde 
hace años con imágenes captadas desde satélites artificiales (LANDSAT, SPOT, 
EO-1, TERRA, etc.).  
La resolución espectral de los sensores a bordo de dichos satélites es muy 
variada, y aunque los sensores hiperespectrales aerotransportados son ideales, 
por sus elevadas resolución espacial y espectral, la información captada por estos 
tiene un coste económico mucho mayor que la procedente de otros sensores 
espaciales.  
En este trabajo se pretende demostrar a través de dos tipos de clasificaciones 
espectrales distintas que los sensores hiperespectrales son los más adecuados en 
la exploración minera. 
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Capítulo 1: Introducción 
La caracterización de la superficie terrestre mediante teledetección ha posibilitado, 
entre otras aplicaciones geológicas, la localización de áreas de potencial minero. 
Las imágenes provenientes de sensores multiespectrales  se han venido utilizando 
para la exploración de minerales en múltiples aplicaciones, desde mapas de 
geología, fallas y fracturas que se localizan en los depósitos de minerales hasta el 
reconocimiento de la alteración hidrotermal de rocas por sus firmas espectrales. 
(Bustillo y López, 1996). Durante la última década, los avances en sensores 
hiperespectrales a bordo de vehículos espaciales han demostrado ser 
beneficiosos sobre los sensores multiespectrales para la vigilancia de la cubierta 
de la tierra debido a su mayor resolución espectral. En esta investigación se 
pretende comparar los sensores EO-1 Hyperion, Landsat 8 OLI y SPOT- 5 HRVIR 
para la definición de minerales alrededor de la zona de Calaf, (Anoia, Catalunya) 
haciendo uso de un sistema de clasificaciones espectrales a partir de regiones de 
interés y de librerías espectrales.  
1.1 Resolución de Imagen 
Hay cuatro tipos de resoluciones en materia de teleobservación incluyendo la 
radiométrica, la temporal, la espacial y la espectral. La resolución radiométrica es 
la capacidad de sensores para distinguir las diferencias de intensidad en una 
imagen, mientras que la resolución temporal es el tiempo de repetición para que 
un sensor pase de nuevo sobre una región geográfica. Los componentes más 
importantes de imágenes de teledetección son las resoluciones espectrales y 
espaciales.  
Estas resoluciones representan la distribución geométrica de cada píxel y la 
relación con los píxeles circundantes de barrio en una escena o imagen. En última 
instancia, las resoluciones espaciales y espectrales son las que sitúan las 
imágenes hiperespectrales y las imágenes multiespectrales aparte. (Jensen, 2007; 
Purkis y Klemas, 2011). 
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La resolución espacial se refiere al nivel de nitidez de los detalles espaciales que 
se muestran en una imagen. Es la medida del objeto más pequeño en el suelo 
fijado por el sensor que representa un solo elemento de imagen (pixel) en la 
imagen. Como resultado, la distancia se asocia con tamaño de píxel que describe 
la longitud del lado de un pixel. Por lo tanto, la resolución espacial más fina está 
asociada con una distancia menor (es decir, 30 m por 30 m) haciendo más fácil el  
definir características de la escena. (Jensen, 2007; Purkis y Klemas, 2011). 
La resolución espectral representa un rango particular en la longitud de onda del 
espectro electromagnético, incluyendo el número y la anchura de las bandas 
espectrales medidas por el sensor (Purkis y Klemas, 2011). Si el sensor capta un 
número pequeño de bandas anchas quiere decir que tiene una resolución 
espectral baja. Por el contrario, si el sensor captura una gran cantidad de bandas 
estrechas, entonces mayor será la resolución espectral. La ventaja de una 
resolución espectral superior es que sirve a los intérpretes para distinguir entre las 
características de una imagen (Jensen, 2007). Sobre la base de las respuestas 
espectrales, las imágenes hiperespectrales capturan bandas más estrechas que 
las multiespectrales aun en la misma parte del espectro electromagnético. 
1.2 Reflectancia espectral del terreno 
La energía del sol que atraviesa a la atmósfera de la Tierra y llega a la superficie 
de ésta es reflejada, transmitida o absorbida. La posición del Sol en el cielo, época 
del año, y el terreno en el suelo son igualmente importantes para las 
características de las funciones y la interacción entre estos fenómenos. Los 
materiales de la superficie de la Tierra tienen interacciones únicas con la 
atmósfera; por lo tanto, la curva de reflectancia espectral se ve afectada de 
manera diferente (Jensen, 2007). Por ejemplo, la reflectancia espectral varía en 
diferentes partes del espectro electromagnético, y en particular la de los minerales. 
1.3 Diferencias entre imágenes multiespectrales e hiperespectrales 
La formación de imágenes tanto multiespectral como hiperespectral consiste en 
recopilar y procesar información a lo largo de todo el espectro electromagnético. 
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Básicamente la diferencia radica en la cantidad de bandas  que posean y en lo 
estrechas que sean.  
Las imágenes multiespectral poseen generalmente de 3 a 10 bandas. Cada banda 
se adquiere mediante un radiómetro de teledetección y el filtro correspondiente. 
 
Figura 1. Multiespectral (GIS Geography, 2016) 
Las imágenes hiperespectrales aun abarquen el mismo rango del espectro 
electromagnético que las multiespectrales, se componen de bandas mucho más 
estrechas (10-20 nm). Una imagen hiperespectral podría tener cientos de bandas.  
 
Figura 2. Hiperespectral (GIS Geography, 2016) 
El hecho de que las imágenes captadas por sensores multiespectrales tengan una 
ventana de banda pequeña resulta ser una de sus desventajas principales. 
Durante la última década, los avances en los espectrómetros de imagen han 
comenzado a llenar el vacío en las limitaciones de los sensores multiespectrales 
que proporcionan un mejor rendimiento en la detección de objetos, clasificación e 
identificación de las características de la tierra (Heiden et al., 2012; Pignatti et al., 
2009; Purkis y Kemis, 2011). Los sensores hiperespectrales recogen 
habitualmente más de 200 bandas espectrales que van desde la sección visible 
hasta el infrarrojo de onda corta (SWIR) del espectro electromagnético. No sólo 
producen datos espectrales detallados para cientos de bandas en una sola 
colección, sino que también utilizan las matrices de zona lineal, lo que mejora la 
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geometría de la imagen y la radiometría, permitiendo un campo de  vista de 
detección instantáneo y que resulta en una lectura más precisa de los objetos de 
flujo radiante a medida que pasa sobre un paisaje determinado (Jensen, 2007).  
Aunque las imágenes hiperespectrales tienen un mayor nivel de detalle lo que les 
permite tener una mejor capacidad de ver lo invisible, a su vez añaden un nivel de 
complejidad mayor, puesto que manejar 200 bandas estrechas, o más, puede 
resultar ser muy laborioso.  
1.4 Objetivos de la Investigación 
El objetivo de esta investigación es comparar imágenes hiperespectrales e 
imágenes multiespectrales para la clasificación de minerales alrededor de la zona 
de Calaf, (Anoia, Catalunya). Se pretende hacer uso de EO-1 Hyperion, Landsat 8 
OLI y SPOT-5 HRVIR para comparar la información de cobertura y uso de la tierra, 
así como para examinar qué sensor es el mejor para definir minerales. Para lograr 
estos objetivos, los análisis de datos se realizarán a través de: 
 Clasificación supervisada a partir de ROIs de las actividades extractivas de 
la zona. 
 Clasificación supervisada a partir de la librería espectral de la USGS. 
1.5 Área de estudio 
El área de estudio está centrada en el municipio de Calaf y sus alrededores. (Ver 
Figura 3). Calaf es un pueblo español ubicado en el extremo norte de la comarca 
de Anoia (provincia de Barcelona), en la Comunidad Autónoma de Cataluña. Es 
asimismo la capital de la subcomarca conocida como Alta Segarra o Segarra 
calafina y está situado en los llanos de Calaf.  
La superficie del municipio ocupa el centro geográfico de la meseta al que da 
nombre. Esta meseta, que forma parte de la Depresión Central, es una extensa 
plataforma caliza, de unos 700 msnm de altitud media, que marca la linde entre las 
aguas que vierten al Segre (mediante el rio Bregós y el rio Sión) y las que vierten 
al rio Llobregat (a través de las rieras de Rajadell y Anoia).  
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El municipio limita al norte con los montes del Castillo (685 m), de San Sebastián 
(765 m) y de Ferrera (759 m) y se extiende hacia el sur, sobre todo en el sector 
central, en llanuras de campos de cultivo. La parte más accidentada y desértica es 
la que se alarga hacia el oeste, por encima de Sesgueioles y la Guardia Pilosa. El 
suelo del municipio es árido, con sólo algunas manchas de matorrales hacia el 
lugar de Ferrera y el Soler Lladrús. La vegetación se constituye de malezas y 
matorrales, que ocupan los sectores no cultivados, y también de algunos árboles, 
siendo los más característicos la encina (de carrasca) y el quejigo.  
El término de Calaf limita, por el norte, y siguiendo el sentido de las agujas del 
reloj, con los municipios de Calonge de Segarra, Sant Pere Sallavinera, los Prats 
de Rei y San Martín (Ajuntament Calaf, 2015). 
 
Figura 3. Área de Estudio. Calaf y sus alrededores 
Capítulo 2: Revisión literaria 
2.1 Teledetección y clasificación de superficie 
La teledetección aplicada para la observación de la tierra es considerada como la 
interpretación y comprensión de medidas realizadas por instrumentos remotos de 
la radiación electromagnética reflejada o emitida por objetos en las superficies 
terrestres, oceánicas o glaciares de la tierra o de la propia atmósfera (Mather, 
2004). La teledetección comprende un amplio conjunto de técnicas para el estudio 
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de materiales utilizando la radiación electromagnética, siendo la espectroscopia de 
imágenes una de sus herramientas más poderosas respecto a la capacidad de 
extracción de información. La espectroscopia de imágenes permite mediante el 
análisis de los patrones espectrales asociados a cada uno de los píxeles de una 
imagen, y para los enlaces químicos específicos de los materiales, determinar 
espacialmente donde se presentan tales enlaces y permitir cartografiar tales 
materiales (Clark, 1999). 
La clasificación de la superficie tiene como objetivo identificar y etiquetar cada 
pixel en una imagen para definir los tipos de cobertura del suelo.  Existen dos tipos 
principales de clasificación: supervisada y no supervisada. La clasificación 
supervisada extrae información cuantitativa de los lugares de entrenamiento 
conocidos en una imagen, mientras que la clasificación no supervisada no 
requiere áreas conocidas en una imagen. Cada método resulta en la 
determinación del número y la distribución espacial de las clases espectrales a 
través de análisis de conglomerados (Jensen, 2007). 
2.2 Análisis de datos con múltiples sensores 
El análisis de los datos de teledetección a veces implica la integración de la 
información a partir de dos o más sensores a fin de examinar un tema común. En 
su estudio, Kruse et al. (2003) compararon el rendimiento del sensor espacial 
(Hyperion) y el sensor aéreo (AVIRIS) para el mapeo de la mineralogía. Mediante 
la integración de la resolución espacial mediana de datos multiespectrales e 
hiperespectrales con imágenes ortorectificadas aéreas, la identificación 
característica de la tierra se mejora debido a la mayor resolución espectral y 
espacial combinada (Kruse et al., 2003; Smith, 2003). De esta manera, más de 
seis bandas espectrales se utilizan para una mejor definición de las características 
de la superficie terrestre. 
De acuerdo con la literatura reciente, una cartografía precisa de la cubierta 
terrestre es mejor cuando se utilizan datos de alta resolución espacial 
(Petropoulos et al., 2012; Pignatti et al., 2008; Smith, 2003; Yang et al., 2010). Sin 
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embargo, existe un vacío en la literatura que compara la alta resolución espacial 
de la alta resolución espectral a la hora de discriminar tipos de tierra. 
2.3 Aplicación de multiespectral y/o hiperespectral en la exploración de 
minerales 
El monitoreo de la cobertura del suelo por medio de imágenes de satélite y 
fotografía área han demostrado ser herramientas importantes en el apoyo de 
proyectos de exploración de minerales a lo largo de los años. 
Los sensores multiespectrales de satélite han estado disponibles comercialmente 
desde el primer satélite Landsat que fue puesto en órbita en 1972 (Jensen, 2007). 
Desde el lanzamiento del Landsat 1, varios sensores han sido enviados al espacio 
con diferentes resoluciones espaciales y espectrales entre ellos el francés SPOT 1 
por satélite que fue enviado al espacio en 1986 (Agencia Espacial Europea, 2012). 
No fue hasta 1984 que se puso en marcha el sensor Landsat 5, y en 2002 cuando 
el sensor SPOT 5 fue enviado al espacio (Jensen, 2007). Desde el lanzamiento de 
estos sensores, se han llevado a cabo diversas aplicaciones y análisis de la 
superficie terrestre. 
En la última década, la teledetección hiperespectral ha tomado conciencia en la 
investigación y el análisis. En la actualidad, con sensores espaciales como el EO-1 
Hyperion, la recopilación de datos hiperespectrales se está expandiendo 
rápidamente a los estudios de investigación de sensores de satélites aplicados. La 
importancia del uso de espectrometría de formación de imágenes se encuentra en 
la resolución espectral en lugar de resolución espacial en comparación con 
imágenes multiespectrales. 
A la mayoría de minerales se le ve reflejado una distintiva en sus patrones de 
reflectancia dentro de las longitudes de ondas visibles, y especialmente, en las 
longitudes de onda reflejadas en el infrarrojo, caso que sirve de utilidad a la hora 
de diferenciar tipos de minerales distintos (Hunt, 1980).  
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2.4 Sensores  
2.4.1 Hyperion EO-1 
Hyperion es un sensor a bordo del satélite hiperespectral espacial EO-1 que cubre 
el rango espectral de 450-2600 nanómetros (nm) que consta de 242 bandas en 
una resolución espacial de 30 metros. El instrumento puede capturar una imagen 
de 7,5 km x 100 km de área de tierra, y puede proporcionar un mapeo espectral 
detallado en todos los 220 canales con alta precisión radiométrica (Jarecke y 
Yokoyama, 2000; USGS, 2011). 
El satélite EO-1 fue lanzado el 21 de noviembre de 2000 como parte de una 
misión de validación / demostración de la tecnología de un año. El instrumento 
Advanced Land Imager (ALI) en EO-1 se utilizó para validar y demostrar la 
tecnología de la Misión de Continuidad de Datos de Landsat. La misión original de 
EO-1 se completó con éxito en noviembre de 2001. A medida que el final de la 
misión se acercó, la investigación de la teledetección y las comunidades científicas 
expresaron gran interés en la continua adquisición de datos de imagen de EO-1. 
Sobre la base de este interés de los usuarios y su disposición para ayudar en la 
financiación de las operaciones continuadas, se llegó a un acuerdo entre la NASA 
y el Servicio Geológico de Estados Unidos para permitir la continuación del 
Programa de EO-1 como una misión extendida (NASA, 2011). 
La misión extendida fue pautada para recoger y distribuir los productos 
hiperespectrales de Hyperion en respuesta a las solicitudes de adquisición de 
datos. En virtud de lo dispuesto en la misión extendida, los datos de imágenes 
adquiridos por EO-1 son archivados y distribuidos por el Centro de Observación de 
la Tierra de USGS Recursos y Ciencia, y se colocaron en el dominio público. 
(NASA, 2011). 
2.4.2 Landsat 8 OLI  
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El Landsat 8 fue lanzado el 11 de febrero de 2013 y declarado operacional el 30 
de mayo de 2013. A partir de esa fecha la NASA cede el control al Servicio 
Geológico de Estados Unidos (USGS) quien se encarga del control del satélite, 
generación y almacenamiento de datos, etc. El satélite recoge imágenes de la 
Tierra con un ciclo de repetición de 16 días. El tamaño aproximado es de 170 km 
escena norte-sur por 183 km de este a oeste.  
El Landsat 8 lleva a bordo dos sensores fundamentales: 
 Operational Land Imager (OLI), sensor que capta el espectro visible, infrarrojo 
cercano (NIR) e infrarrojo de onda corta (SWIR). Tiene una resolución de 15 
metros en pancromático y de 30 m en multiespectral. 
 Thermal Infrared Sensor (TIRS), sensor que mide la temperatura de la superficie 
terrestre mediante dos bandas del infrarrojo térmico (10 y 11). Gracias a los 
principios de mecánica cuántica es capaz de distinguir la temperatura de la 
superficie de la temperatura de la atmósfera. Los datos generados por este sensor 
tienen una resolución de 100 m, (Mapping & CO, 2016) 
2.4.3 SPOT HRVIR 
HRVIR (Alta Resolución Visible e Infrarrojo) es el sensor a bordo del Satelite 
SPOT-5 que fue lanzado el 3 de mayo de 2002. Los satélites Spot (Satellite Pour 
l’Observation de la Terre: Satélite Para la Observación de la Tierra)  son una serie 
de satélites de teledetección civiles de observación del suelo terrestre.  
La innovación de Spot-5 es la introducción del Súper-Modo, que permite la 
creación de una imagen con 2,5 metros de resolución a partir de dos imágenes de 
5 metros adquiridas simultáneamente con un semi-píxel de desfase. Su 
combinación se realiza mediante técnicas avanzadas de tratamiento y 
restauración de imágenes. Su resolución espacial es de 10 metros y trabaja dentro 
de la franja visible e infrarrojo del espectro electromagnético (AIRBUS Defense & 
Space, 2016). En la Tabla 1. Se muestra un resumen de las características de los 
tres sensores utilizados en esta investigación. 
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Parámetros Multiespectral Multiespectral Hiperespectral 
Sensor SPOT-5 HRVIR LS8 OLI EO-1 Hyperion 
Rango del Espectro 500-1750 mm 433-2300mm 450-2600 mm 
Resolución Espacial 10m 30 m 30 m 
Ancho de Franja 60 km 185 km 7.5 km 
Numero de Bandas 4 7 224 
Tabla 1. Características de los tres sensores utilizados en el estudio. 
2.5 Clasificación Spectral Angle Mapper (SAM) 
La clasificación Spectral Angle Mapper (SAM) utiliza un algoritmo basado en la 
idea de que cada pixel de una imagen capturada por un satélite representa una 
cubierta de un material y solo puede ser asignado a una sola clase de cobertura. 
Este algoritmo se basa en la medida de la similitud espectral entre dos espectros. 
Esta similitud espectral se puede obtener teniendo en cuenta cada espectro como 
un vector en un espacio n-dimensional, donde n es el número de bandas. El 
algoritmo determina el ángulo espectral entre dos espectros tratándolos como 
vectores en un espacio con dimensionalidad igual al número de bandas (Rashmi, 
et al., 2014). 
En la Figura 4 se puede observar como en un espacio bidimensional entre dos 
bandas se forma un vector atendiendo al valor radiométrico, cada vector 
representa una clase y el ángulo que se forma entre vectores es lo que se conoce 
como el ángulo espectral que es lo que diferencia una clase de otra.   
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Figura 4. Representación del Angulo Espectral 
2.6 Librerías espectrales  
Las librerías espectrales se utilizan para identificar diferentes tipos de cubierta a 
partir de análisis espectrales que en el caso de suelos desnudos, caracterizan su 
composición mineralógica y/o química.  
La oportunidad de incorporar información digital en los análisis de suelos, por 
ejemplo la información espectral para la caracterización mineralógica y química, 
genera un importante avance en los estudios de suelos. El primer investigador que 
trabajó con la información espectral de los suelos y sus propiedades fue Condit 
(1970) y después Stoner & Baumgardner (1981). Sus librerías espectrales fueron 
utilizadas como una herramienta por los investigadores de la ciencia del suelo. Es 
el caso de Ben-Dor y Banin (1994), quienes determinaron las concentraciones de 
carbonatos, óxidos de hierro y aluminio en suelos áridos y semiáridos de Israel. 
Ben-Dor et al. (2002) demostraron que por medio de información espectral se 
pueden identificar áreas con problemas de salinidad.  
Hill y Schütt (2000) usaron una función polinómica para caracterizar el contenido 
de materia orgánica entre los 400 y 1.600 nm. Demattê et al. (2004) estudiaron 
diferentes patrones espectrales entre los 400 y 2.500 nm para los contenidos de 
materia orgánica, hierro, limos, arenas y arcillas en suelos del estado de Sao 
Paulo, Brasil. Nanni et al. (2004) demostraron que la información espectral se 
puede utilizar para la clasificación de los suelos debido a que estos presentan 
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diferencias estadísticamente significativas entre sus perfiles espectrales. La 
obtención de la información espectral se debe a la energía reflejada por un cuerpo 
como resultado de la interacción con los constituyentes del cuerpo. Esta energía 
resulta principalmente de la interacción de cuatro factores: i) contenido de materia 
orgánica; ii) humedad del suelo; iii) contenido de minerales, y iv) textura Van der 
Meer (1999). En condiciones controladas, los perfiles espectrales son la respuesta 
a cambios de vibración en los diferentes grupos de átomos que forman las 
moléculas y los cristales. La información espectral de los suelos capturada entre 
los 400 y 2.500 nm puede ser recopilada en bases de datos denominadas librerías 
espectrales. El procesamiento de la información en las librerías espectrales se ha 
limitado a la correlación entre características del suelo en el perfil espectral, pero 
los métodos de clasificación de imágenes multiespectrales e hiperespectrales 
ofrecen una gran herramienta para extraer información de los perfiles espectrales 
de suelos. 
Los departamentos de seguridad tienen una amplia base de datos de huellas 
dactilares para reconocimiento de los individuos. Por este motivo, si una persona 
es desconocida y su huella dactilar se encuentra en la base de datos, esta 
persona será identificada. Las librerías espectrales son similares a las bases de 
datos de las huellas dactilares, pero en vez de contener huellas dactilares se 
tienen perfiles espectrales que son únicos a los materiales de la superficie de cada 
suelo. Estas librerías espectrales pueden ser usadas para efectos de clasificación 
de imágenes, identificación de perfiles espectrales no conocidos y para la 
extracción, por medio de algoritmos, de la composición de materiales orgánicos, 
minerales primarios, arcillas, sales y materiales cristalinos Brown et al. (2006). 
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Capítulo 3: Datos y Metodología 
3.1 Actividades extractivas  
Para la realización de este estudio era necesario ubicar una zona preferiblemente 
próxima, conocida y que se tuviera la posibilidad de obtener imágenes en los tres 
sensores estudiados. Se procedió a descargar los shapes correspondientes a las 
actividades extractivas de Catalunya desde el ICGC. En la figura 5 se pueden 
observar las actividades extractivas dentro del área de estudio. 
 
Figura 5. Actividades extractivas dentro del área de estudio 
3.2 Recolección de las imágenes 
Las imágenes utilizadas para este estudio se obtuvieron del servidor de Earth 
Explorer de la US Geological Survey y de  la Agencia Española de Teledetección. 
Las tres imágenes fueron subconjunto de ajustarse al conjunto de datos de las 
actividades extractivas delimitadas en el área de estudio. En la tabla 2 se puede 
observar la entidad de las imágenes así como su fecha de adquisición.  
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Sensor Entidad ID Fecha Adquisición 
EO-1 Hyperion EO1H1980312012216110PF_SGS_01 03/08/2012 
Landsat 8 OLI LC81980312014212LGN00 31/07/2014 
SPOT-5 HRVIR PNT_SPOT5_HRG_266044_20090519 19/05/2009 
Tabla 2. Imágenes utilizadas en la investigación. 
3.3 Corrección Geométrica 
Una imagen de satélite, al igual que las fotografías aéreas, no proporciona 
información georreferenciada; cada pixel se ubica en un sistema de coordenadas 
arbitrario de tipo fila-columna como los que manejan los programas de tratamiento 
digital de imágenes. El proceso de georreferenciación consiste en dar a cada pixel 
su localización en un sistema de coordenadas estándar (UTM, Lambert, 
coordenadas geográficas) para poder, de este modo, combinar la imagen de 
satélite con otro tipo de capas en un entorno SIG. Tras la georreferenciación se 
obtiene una nueva capa en la que cada columna corresponde con un valor de 
longitud y cada fila con un valor de latitud. En caso de que la imagen no hubiese 
sufrido ningún tipo de distorsión, el procedimiento sería bastante sencillo, sin 
embargo una imagen puede sufrir diversos tipos de distorsiones Hernandez & 
Montaner (2011). 
Para la correccion geométrica de una imagen cuando se tiene otra imagen de 
referencia o base, la idea es seleccionar una serie de puntos de control (GCP) de 
la imagen base y correlacionarlos con la imagen a georreferenciar, de manera que 
se obtenga una imagen con el minimo error posible. En la figura 6 se puede 
observar la metodologia a aplicar para la corrección geometrica.  
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Figura 6. Metodología para la corrección geométrica 
3.4 Corrección Radiométrica 
Una imagen de satélite en bruto contiene unos valores numéricos denominados 
niveles digitales (ND) que el satélite obtiene a partir de la energía recibida 
mediante una ecuación lineal. Para recuperar los valores de energía recibida es 
necesario aplicar la inversa de esa ecuación lineal (Hernandez & Montaner, 2011). 
La corrección radiométrica de una imagen se hace a partir de unos parámetros 
conocidos como “offsets” y “gains” que se obtienen en función de características 
propias del sensor. El resultado de la corrección son valores en radiancia. En la 
figura 7 se muestra la metodología a emplear para la corrección radiométrica. 
 
Figura 7. Metodología para la corrección radiométrica 
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3.5 Corrección Atmosférica 
La energía recibida por el sensor es por su parte la suma de la energía reflejada 
por el terreno y la energía dispersada y reflejada por la atmósfera. Por otra parte la 
energía que llega al suelo es la energía solar por la transmisividad de la atmósfera 
(Hernandez & Montaner, 2011). 
Es por esto que se aplica un procedimiento de desplazamiento de los histogramas 
de las bandas de una imagen para eliminar el efecto producido por la radiación 
difusa de la atmósfera. Siendo un aspecto fundamental a la hora de realizar 
clasificaciones de minerales a partir de librerías espectrales. Este procedimiento 
se ha de hacer independientemente si la imagen es multiespectral o 
hiperespectral. En esta investigación  se ha de utilizar una aplicación propiamente 
del software ENVI que se conoce como “Flaash’’ para la corrección atmosférica de 
las imágenes. 
El Módulo Flaash maneja los datos de prácticamente todos los hiperespectrales y 
multiespectrales, trabaja a lo largo de todo el espectro electromagnético de la 
mayoría de imágenes  e incorpora algoritmos  para el vapor de agua y la 
recuperación de aerosoles y de adyacencia.  
Para corregir una imagen atmosféricamente a través de este módulo se necesitan 
ciertos parámetros de la escena como son: fecha y hora en que se capturo la 
imagen, altitud del sensor empleado, tamaño del pixel, coordenadas geográficas y 
elevación promedio del terreno. Todos estos parámetros se obtienen fácilmente a 
partir de la información proporcionada por el servidor donde se descargan las 
imágenes exceptuando la elevación promedio del terreno que se puede obtener a 
partir de algún software como Google Earth que permita conocer esta elevación 
para cada zona.  
Además de estos parámetros también son requeridos parámetros más climáticos 
como son: modelo atmosférico, modelo de aerosol, recuperación de aguas, 
visibilidad, entre otros. En la figura 8 se muestra un esquema del procedimiento 
para la corrección atmosférica utilizando el módulo Flaash.  
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Figura 8. Metodología de corrección atmosférica utilizando el módulo Flaash 
3.6 Clasificación a partir de ROIs 
Una región de interés (ROI) es un subconjunto seleccionado de muestras dentro 
de un conjunto de datos identificado para un propósito en particular. El concepto 
de un retorno de la inversión es de uso común en muchas áreas de aplicación. En 
los sistemas de información geográfica (GIS), un retorno de la inversión puede ser 
tomado literalmente como una selección poligonal de un mapa 2D. En la visión por 
computador y reconocimiento óptico de carácteres, en el retorno de la inversión se 
definen las fronteras de un objeto bajo consideración. En muchas aplicaciones, 
(textuales) etiquetas simbólicas se añaden a un retorno de la inversión, para 
describir su contenido de una manera compacta. Dentro de un retorno de la 
inversión pueden residir puntos individuales de interés (Ron Brinkmann, 1999). 
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En este trabajo se pretende hacer uso de las técnicas de seleccionar regiones de 
interés de manera que se puedan obtener clasificaciones supervisadas de los 
distintos minerales en el área de estudio. En la figura 9, se muestra la 
metodología empleada para crear las clasificaciones supervisadas a partir de 
ROIs. 
 
Figura 9. Metodología para clasificación supervisada a partir de ROIs 
3.7 Clasificación a partir de librerías espectrales 
El reconocimiento de distintos tipos de coberturas, asistido por computador, en 
función de sus características espectrales se denomina comúnmente clasificación. 
El objetivo general de la clasificación supervisada a partir de librerías espectrales 
es asignar un conjunto de píxeles en la imagen digital a un conjunto de clases 
basadas en firmas espectrales predefinidas. Desde este punto de vista, la 
clasificación puede ser vista como un problema de etiquetación de píxeles u 
objetos que presentan un patrón espectral similar. 
Para ello, se construye algo así como una clave de identificación (firma espectral 
de referencia) con la que se compara la firma espectral a clasificar y se etiqueta 
con el nombre de aquella a la que "más se parezca" (Hernandez & Montaner, 
2011). 
A un conjunto de firmas espectrales de referencia se le conoce como librerías 
espectrales, que son necesarias para comparar los espectros de los píxeles de las 
imágenes y ver si se identifican clases predeterminadas. 
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En este estudio se pretende utilizar la librería espectral proporcionada por la 
USGS que consta de unas 1350 firmas espectrales de referencia entre minerales y 
mixtos. Para a partir de esta identificar minerales en la zona a estudiar. En la 
figura 10, se muestra la metodología empleada para la clasificación supervisada a 
partir de librerías espectrales. 
 
Figura 10. Metodología para la clasificación supervisada a partir de librerías 
espectrales 
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Capítulo 4: Resultados  
4.1 Georreferenciación 
Como ya se ha mencionado anteriormente las imágenes SPOT utilizadas en este 
estudio fueron obtenidas a través del Plan Nacional de Teledetección. La agencia 
correspondiente previamente a colgar las imágenes  se encarga de realizar una 
georreferenciación mediante diferentes métodos y/o técnicas, en el caso de estas 
imágenes utilizaron el método de transformación cubica. Las imágenes capturadas 
con el sensor OLI a bordo del Landsat 8 también han pasado por una serie de 
procedimientos antes de ser colgadas en la plataforma “earthexplorer” del Servicio 
Geológico de los Estados Unidos (USGS); dentro de estos procedimientos destaca 
también una corrección geométrica. 
En el caso de las imágenes provenientes del sensor Hyperion, a bordo del satélite 
EO-1, tienen una distorsión considerable en cuanto a la georreferenciación se 
refiere, caso que motivó a que procediéramos a realizar una corrección geométrica 
de las imágenes mediante el cálculo de puntos de control, utilizando como base 
las imágenes que ya estaban bien corregidas y tomando al menos 10 puntos. En 
la figura 11 se muestra un antes y un después de la corrección. 
 
Figura 11. Corrección Geométrica de la imagen Hyperion  
Se comprobó la validez de todas las imágenes  georreferenciadas comparando 
con una ortofoto proveniente del Institut Cartogràfic de Catalunya (ICC) con una 
resolución espacial de 25 cm. 
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4.2 Calibración radiométrica   
Las fallas en el sensor, el ruido en el sistema, la iluminación del sol o simplemente 
los cambios estacionales afectan los valores radiométricos en la imagen. Todas 
las escenas captadas por cualquier sensor necesitan una calibración radiométrica, 
los ajustes pasan por utilizar los famosos offsets y gain que estiman el error 
producido por estos fenómenos. 
Las imágenes provenientes del SPOT al momento de descargarlas de la Agencia 
Española de Teledetección (AET) vienen sin los valores de offsets y gain para 
calibración radiométrica, es por lo que se procedió a descargar las imágenes 
originales y sacar estos valores desde el archivo de metadata de las mismas, 
posteriormente se insertaron en la imagen corregida geométricamente. 
Tanto las imágenes Landsat 8 OLI como las EO-1 Hyperion ya vienen con estos 
valores al momento de descargarlas del earthexplorer del Servicio Geológico de 
los Estados Unidos (USGS). 
Una vez se obtuvieron todas las imágenes geométricamente corregidas y con sus 
distintos valores de offsets y gain, se pasó a realizar la calibración radiométrica, 
convirtiendo los ND en valores de radiancia y aplicando los  FSF. Los resultados 
de la calibración radiométrica se pueden ver en la figura 12. 
 
 
22 
 
 
Figura 12. Calibración radiométrica (a) SPOT-5, (b) EO-1 Hyperion, (c) Landsat 8 
OLI. 
4.3 Corrección atmosférica  
Con el proceso de corrección atmosférica se logra mejorar la calidad visual de la 
imagen; así como, eliminar el componente intrusivo de la atmosfera. Se realizaron 
las diferentes correcciones atmosféricas para cada una de las imágenes a partir 
de las imágenes radiométricamente calibradas utilizando el módulo FLAASH del 
software ENVI. 
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4.3.1 Rango de valores de reflectancia 
Los resultados obtenidos se expresan dentro del rango del espectro 
electromagnético en función del tipo sensor que captura la imagen y con una 
escala de valores de 1-10000, existen ciertos píxeles afectados por la sombra 
donde el valor es negativo. Para corregir esto, y además tener los valores de 
reflectancia idénticos a los que se utilizan en todas las librerías espectrales, es 
decir, en un rango de 0-1, se ha de utilizar la fórmula siguiente mostrada en la 
figura 13. 
  
Figura 13. Fórmula empleada para la corrección de escala 
Está formula  asigna a todo pixel con un valor negativo el valor de 0, al igual que a 
todo pixel mayor de 10000 el valor de 1, al final divide todo entre 10000 para que 
los valores queden en un rango de 0-1. En la figura 14 se muestran los resultados 
luego de aplicar la formula. 
 
Figura 14.  Reflectancias luego de aplicar la fórmula de corrección de escala 
4.3.2 Bandas útiles  
Una vez realizado este proceso se procedió a descartar aquellas bandas que no 
contienen información en la imagen; las imágenes SPOT y Landsat no presentan 
ningún problema de este tipo, pero las imágenes procedentes del sensor Hyperion 
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muestran ciertas bandas sin información. Para corregir esto se procedió a utilizar 
la herramienta “band animation” para observar y seleccionar aquellas bandas en 
las que toda la imagen era de color negro. El sensor Hyperion captura imágenes 
en unas 242 bandas distintas, pero muchas de ellas sufren de diferentes tipos de 
distorsiones que no permiten que tengan información o que la información que se 
obtenga contenga tanto ruido que no se pueda utilizar. En nuestras imágenes 
hemos detectado 97 bandas sin información útil lo que nos reduce la cantidad de 
bandas útiles a 145 las cuales están comprendidas dentro de los siguientes 
rangos: 11-49, 88-119, 131-164, 182-221. En la figura 15 se muestra un antes y 
un después de remover las bandas no útiles. 
 
Figura 15. Espectro de reflectancias con todas las bandas vs con bandas útiles  
4.4 Máscara de actividades extractivas 
Con el objetivo de tener una imagen donde solo los píxeles dentro de las 
actividades extractivas tengan importancia se ha de construir una máscara que 
asigne un valor 0 a todo aquello fuera de estos polígonos. El procedimiento 
consiste en crear una imagen previa llamada ‘’Máscara’’ donde se asigna un valor 
de 1 a todos los píxeles dentro de los polígonos de actividades extractivas y luego 
se multiplica por la imagen real. Al final el resultado será una imagen con valor de 
0 fuera de los polígonos y con los valores reales de la imagen dentro. En la figura 
16 se puede observar el resultado de las imágenes al aplicarles la máscara. 
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Figura 16. Imágenes (a) EO-1 Hyperion, (b) SPOT-5 HRVIR, (c) Landsat 8 OLI 
luego de aplicar la máscara de actividades extractivas. 
4.5 Clasificaciones a partir de ROIs 
Las clasificaciones supervisadas a partir de regiones de interés requieren de un 
reconocimiento previo de la zona a estudiar. En este estudio se han abordado las 
regiones de interés a partir de las actividades extractivas del lugar. Se han 
seleccionado la misma región de interés para cada una de las imágenes 
enmáscaradas. 
Se detectaron distintos minerales en la zona de estudio a partir del shape de 
actividades extractivas, pero se han tomado dos (arcillas y calcáreas) con el fin de 
crear una clasificación espectral utilizando píxeles de cada una de las zonas.  
La selección de los píxeles de cada ROIs se ha hecho tomando en cuenta que los 
mismos estuvieran dentro de cada una de las actividades extractivas y 
apoyándose de una ortofoto proveniente del ICC para asegurar la correspondencia 
con los diferentes minerales. 
En la figura 17 se puede observar los resultados de la clasificación espectral  a 
partir de ROIs para las distintas imágenes. 
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Figura 17. Clasificaciones ROIs (a) EO-1 Hyperion, (b) Landsat 8 OLI, (c) SPOT-5 
HRVIR 
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4.6 Clasificaciones a partir de librerías espectrales 
Las clasificaciones supervisadas SAM utilizando la librería espectral de la USGS 
han arrojado tantas clases como minerales posee, en el proceso de discernir los 
resultados se han eliminado todas aquellas clases en las cuales no ha encontrado 
ningún pixel de correspondencia. 
 
Figura 18. Clasificaciones a partir de librerías espectrales multiespectral (a) 
Landsat 8 OLI, (b) SPOT-5 HRVIR 
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Figura 19. Clasificacion a partir de librerias espectrales para EO-1 Hyperion  
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Capítulo 5: Análisis de los resultados 
En el capítulo que se presenta a continuación se expone el análisis de los 
resultados de las dos clasificaciones empleadas en este estudio. Para la 
interpretación de los resultados se procede a realizar una intersección entre los 
shapes de actividades extractivas de cada una de los materiales con las 
clasificaciones supervisadas obtenidas mediante SAM a partir de ROIs y para el 
caso de las obtenidas a partir de librerías espectrales se realiza un análisis 
cualitativo de los resultados.  
Para el correcto análisis de los resultados y hacer posible la comparación con las 
actividades extractivas es necesario realizar una serie de procedimientos de 
cálculos GIS, en nuestro caso haciendo uso del software ArcGis. 
5.1 Intersecciones de las clasificaciones supervisadas a partir de ROIs con 
las actividades extractivas 
Las clasificaciones supervisadas obtenidas fueron vectorizadas para hacer posible 
la comparación; a partir de ahí, se crearon las diferentes capas de polígonos para 
cada uno de los materiales y para cada imagen. 
Se calcularon las áreas de las superficies identificadas por cada imagen, ver tabla 
3 posteriormente se procedió a realizar una intersección entre la capa de cada 
material de las actividades extractivas y la capa de ese material identificada con 
las clasificaciones con el objetivo de extraer las cantidades de píxeles que 
realmente han acertado (ver tabla 4) finalmente se ha calculado la precisión o el 
grado de acierto de cada uno de los sensores y en cada uno de los materiales 
estudiados (ver tabla 5). 
Superficie identificada (km2) 
 EO-1 Hyperion Landsat 8 OLI SPOT-5 HRVIR 
Arcillas 0.4536 1.262953 0.828368 
Calcáreas 2.0655 1.205523 1.022937 
 
Tabla 3. Superficies identificadas de cada material a partir de la clasificación 
con ROIs 
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Superficie Intersectada (Km2) 
 EO-1 Hyperion Landsat 8 OLI SPOT-5 HRVIR 
Arcillas 0.187147 0.238746 0.200441 
Calcáreas 1.116785 0.449116 0.397918 
 
Tabla 4. Superficies intersectadas de cada material a partir de la clasificación 
con ROIs 
Grado de acierto o precisión (%) 
 EO-1 Hyperion Landsat 8 OLI SPOT-5 HRVIR 
Arcillas 41% 19% 24% 
Calcáreas 54% 37% 39% 
 
Tabla 5. Grado de acierto o precisión en porcentaje para cada material a partir 
de la clasificación con ROIs 
 
Figura 20. Gráfico del grado de acierto o precisión en porcentaje para cada 
material a partir de la clasificación con ROIs 
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Los resultados sugieren que en el caso de las arcillas los sensores 
multiespectrales identifican  mayor cantidad de píxeles, mientras que en las 
calcáreas es el sensor hiperespectral quien mayor cantidad de píxeles identifica. 
En todo caso en ambos materiales es el sensor hiperespectral quien tiene un 
mayor grado de precisión o de acierto a la hora de identificar píxeles 
correspondientes a estos materiales con un 41% en el caso de las arcillas y un 
54% en las calcáreas.  
5.2 Análisis cualitativo de las clasificaciones supervisadas a partir de 
librerías espectrales 
El análisis de los resultados de las clasificaciones supervisadas a partir de librerías 
espectrales ha sido más del tipo cualitativo debido a que como se puede observar 
en las Figura 18 y Figura 19, la cantidad de minerales identificadas por los 
sensores multiespectrales es bastante baja, así como las proporciones de los 
mismos en las imágenes. En el caso del sensor hiperespectral EO-1 Hyperion se 
han identificado unas 10 clases correspondientes  a unos 7 minerales distintos.  
Se han estudiado los  cuatro minerales con mayor cantidad de píxeles por 
separado para determinar a qué grupo de minerales pertenecen y asociarlo a 
algunos de los materiales de las actividades extractivas.  
El mineral con más píxeles encontrado es la goethita, este mineral se encuentra 
en diversos yacimientos asociado a hematites, óxidos de manganeso y calcita 
(Asturnatura, 2016). Podemos de alguna manera asociar la revelación de goethita 
en la zona con la clase de material calcáreo, pues es sabido que la fuente principal 
de esta roca es la calcita. 
La andradita, es un mineral que se forma en rocas calizas metamorfizadas por 
contacto con una cámara magmática o bien en rocas de metamorfismo regional 
(Asturnatura, 2016). Al igual que la goethita, la andradita se ha de asociar a la 
clase de material calcáreo debido a que se forma en rocas calizas. 
La andalucita se encuentra en zonas de metamorfismo de contacto donde un 
magma granítico entra en contacto con rocas arcillosas ricas en aluminio y las 
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engloba total o parcialmente (Asturnatura, 2016). De esta manera podemos 
asociar la andalucita con la clase de material arcilloso. 
La nontronita es un mineral de la clase de los filosilicatos, todos los minerales 
pertenecientes a esta clase se pueden considerar arcillosos siempre y cuando 
cumplan con los tamaños de partículas (Bennet, 1986). En este caso podemos 
asociar la nontronita encontrada a la clase de arcillas. 
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Capítulo 6: Limitaciones, conclusiones y recomendaciones  
En este análisis exploratorio de la mineralogía de la zona de Calaf, (Anoia, 
Catalunya( y sus alrededores, puede constatarse la potencialidad para la 
extracción de información cuantitativa y cualitativa mediante teledetección, 
destacando su capacidad para cubrir grandes áreas de estudio con un esfuerzo 
humano y económico moderado.  
6.1 Limitaciones  
Una de las principales limitaciones en las exploraciones, mediante teledetección, 
de la mineralogía de una determinada área, es la presencia de una cubierta 
vegetal densa, además de la capacidad de penetración de la radiación 
electromagnética en el sustrato geológico, que queda limitada a una fina capa 
superficial que no suele ir más allá de los primeros milímetros o centímetros 
(Jensen, 2000). Otra limitación de las exploraciones mediante teledetección es la 
restricción de datos. Los datos obtenidos a partir de imágenes EO-1 Hyperion se 
limitan a una zona en concreto y con una resolución temporal baja, cosa que 
dificulta el seguimiento temporal por algún fallo en el día que se ha tomado la 
imagen. En cualquier caso, la gran capacidad de la teledetección para explorar 
grandes áreas con un esfuerzo razonable y eficientemente, avala su utilización en 
un análisis exploratorio inicial sobre la mineralogía de una determinada área. 
6.2 Conclusiones 
Los experimentos llevados a cabo en esta investigación demostraron que las 
imágenes provenientes del satélite Landsat 8 pudieron clasificar más extensión de 
terreno en alguna de las dos clases de materiales en estudio, sin embargo las 
imágenes hiperespectrales correspondientes al sensor Hyperion, producen una 
precisión global más alta que las imágenes multiespectrales en la definición de 
minerales. 
En el enfoque cualitativo de los resultados obtenidos mediante clasificaciones 
supervisadas a partir de librerías espectrales se ha abordado la correspondencia 
entre los minerales encontrados y los materiales de las actividades extractivas de 
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la zona, los resultados sugieren que para el caso de esta zona los sensores 
multiespectrales no permiten identificar minerales con una cierta precisión y 
seguridad como lo podrían llegar a realizar los sensores hiperespectrales.  
6.3 Recomendaciones 
Para hacer una comprobación de carácter más cuantitativa de los resultados 
obtenidos sería interesante realizar una combinación de la información obtenida 
mediante radiometría  con unas analíticas en laboratorio de muestras de campo. 
Esta combinación puede suponer una confirmación y mejora de los resultados del 
procesamiento digital de imágenes, para la identificación de especies minerales e 
incluso para la cuantificación precisa de su abundancia en la zona. 
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Anexos 
Clases de Minerales 
Cantidad de Píxeles 
EO-1 
Hyperion 
Landsat 8 
OLI 
Spot-5 
HRVIR 
Goethite MPCMA2-B FineGr adj [W1R1Bb AREF] 507 0 0 
Rutile HS137.3B [W1R1Bd AREF] 262 0 0 
Andalusite NMNHR17898 [W1R1Bc AREF] 179 0 0 
Andradite HS111.3B Garnet [W1R1Bb AREF] 124 0 0 
Nontronite NG-1.a [W1R1Bb AREF] 90 0 0 
Nontronite SWa-1.a [W1R1Bb AREF] 85 47 0 
Andradite WS487 Garnet [W1R1Bb AREF] 82 0 0 
Nontronite SWa-1.a [W1R1Bb AREF] 64 0 0 
Andalusite NMNHR17898 [W1R1Bc AREF] 46 0 0 
Nontronite NG-1.a [W1R1Bb AREF] 25 0 0 
Illite IL105 (1Md) [W1R1Bb AREF] 13 0 0 
Andradite HS111.3B Garnet [W1R1Bb AREF] 12 0 0 
Fassaite HS118.3B [W1R1Bc AREF] 12 0 0 
Maghemite GDS81 Syn (M-3) [W1R1Bb AREF] 0 0 50 
Uvarovite NMNH106661 Garnet [W1R1Bb AREF] 0 0 2 
Andradite WS474 [W1R1Bb AREF] 0 3 0 
Tabla 6. Cantidad de píxeles para cada clase de mineral encontrado y en cada 
sensor 
Nombre de la Explotación Material 
LAS MARRADAS BAAD0070317 Arcillas 
FERRERA AMP 01 BA20090031 Arcillas 
AMP. LES PARADETES  BA20030131 Calcáreas 
ROCA Y TORRA Lignito 
ISIDRO, AMP A ISIDRO, JORDI, AU A ISIDRO Lignito 
LA FORTESA AMP. 01  BA20030135 Calcáreas 
LA FORTESA II AMP. 01  BA20040036 Calcáreas 
LA FORTESA II AMP. 01  BA20040036 Calcáreas 
LA FORTESA II AMP. 01  BA20040036 Calcáreas 
LES GARRIGUES Gravas 
LES PARADETES Calcáreas 
FERRERA AMP 02  BA20090031 Arcillas 
AMP SALLAVINERA  BL20030129 Gravas 
AMP SALLAVINERA  BL20030129 Gravas 
AMP SALLAVINERA  BL20030129 Gravas 
AMP SALLAVINERA  BL20030129 Gravas 
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BORALDES Calcáreas 
SARDANYOLA Calcáreas 
LA FORTESA II  BL20010086 Calcáreas 
MARGARITA AMP.01  BA20030133 Calcáreas 
ROCA Y TORRA. BOCAMINA II Lignito 
ANNA Arcillas 
LA COLOMINA AMP BA20040114 Arcillas 
MARGARITA  BL20010429 Calcáreas 
ISIDRO Lignito 
CARBO Calcáreas 
AMP CARBO 02 Calcáreas 
PLANS Calcáreas 
LA VENTA Calcáreas 
AMP CARBO 01 Calcáreas 
ISIDRO Lignito 
ISIDRO Lignito 
LA FORTESA Calcáreas 
EL TROS BA20060233 Arcillas 
LA FORTESA Calcáreas 
LES MORELLES Arcillas 
FERRERA  BA20090031 Arcillas 
RIBALTA   BA20090051 Calcáreas 
FERRERA AMP 01 BA20090031 Arcillas 
FERRERA AMP 02  BA20090031 Arcillas 
FERRERA AMP 02  BA20090031 Arcillas 
FERRERA  BA20090031 Arcillas 
Tabla 7. Actividades extractivas dentro del área de estudio (ICGC) 
